
Sistema para Otimização 
baseada em Meta-Heurística de
Redes Neurais por Convolução 

Trabalho de Conclusão de Curso

Bárbara Caroline Benato
Orientador: Prof. Dr. Aparecido Nilceu Marana

Universidade Estadual Paulista “Júlio de Mesquita Filho”
Faculdade de Ciências 

Departamento de Computação



Introdução

• Técnicas de aprendizado de máquina utilizadas 
para a extração de características (sinais ou 
imagens). 

• Conjunto de treinamento como base -> 
aprendizado da técnica -> classificação 
conjunto de dados (DUDA; HART; STORK, 
2000).

• Otimização: estudo e seleção dos melhores 
parâmetros responsáveis por conduzir uma 
melhor taxa de reconhecimento. 



Introdução

• Técnicas de aprendizado de máquina: 
Aprendizado em Profundidade (Deep 
Learning).

• Caracterizada por hierarquia no momento de 
extração e aprendizado do conhecimento.

• Baseadas no processamento de informações do 
cérebro humano (hierárquica): cada etapa é 
responsável por extrair e codificar diferentes 
níveis de informação.



Introdução

Redes Neurais por Convolução (Convolutional 
Neural Networks - CNNs) (LECUN et al., 1998) 
diferentes estágios: filtragem, normalização e 
sub-amostragem.Figura 1 – Arquitetura típica de uma Rede Neural por 

Convolução.

Fonte: Elaborado pelo 
autor. 



 

Introdução

Grande quantidade de parâmetros:
    - número e tamanho de cada filtro, nível de 

sub-amostragem de uma imagem. 

Parâmetros ainda podem ser distintos entre cada 
etapa (camada) de execução de uma CNN. 



Introdução

Buscas aleatórias para “popular” o conjunto de 
parâmetros de uma CNN.

Técnicas de otimização por meta-heurísticas 
têm obtido resultados mais eficazes do que uma 
busca aleatória (FEDOROVICI et al., 2012). 

Otimização das Aves Migratórias (Migration 
Birds Optimization - MBO) (DUMAN; UY- SAL; 
ALKAYA, 2012):  baseado no comportamento de 
vôo de aves em bando, reduzem o gasto de 
energia e aumentam o alcance de vôo. 



Introdução



Objetivos

Desenvolvimento de sistema capaz de:

- validar o uso de meta-heurísticas para 
otimização de técnicas de aprendizado de 
máquina, Redes Neurais por Convolução.

- facilitar e simplificar a tarefa de otimizar 
Redes Neurais por Convolução para usuários das 
bibliotecas Caffe e LibOPT.



Motivação

• Elevado número de parâmetros da técnica de 
aprendizado em profundidade.

• Metodologia empregada no processo de 
otimização de Redes Neurais por Convolução.



• Metodologia

Especificação do Sistema

Figura 27 – Arquitetura proposta para os 
experimentos. 

Fonte: Elaborado pelo 
autor. 



Especificação do Sistema
• Módulos do Sistema

Figura 9 – Representação do sistema por meio de diagrama de 
blocos. 

Fonte: Elaborado pelo 
autor. 



Especificação do Sistema
• Diagrama de Classes

Figura 10 – Diagrama de classe do 
sistema. 



Sistema para a Otimização de
Redes Neurais por 

Convolução
CNN: biblioteca de código Caffe (JIA et al., 

2014), implementação de código orientado às 
Unidades de Processamento Gráfico (GPU)

Arquiteturas: LeNet, CIFAR10, ImageNet.

MBO: biblioteca de otimização LibOPT-plus, 
linguagem de programação C, grupo Recogna. 

Algoritmos: MBO, HS, PSO.

Integração: biblioteca de LibOPT4Caffe (ROSA, 
2016). 



Sistema para a Otimização de
Redes Neurais por 

Convolução
Sistema: desenvolvido em linguagem Java, 

pacote JSch, integração com os comandos da 
linguagem ShellScript do sistemas baseados no 
modelo UNIX (OPENGROUP, 1995). 

Ambiente de desenvolvimento: NetBeans IDE 
(ORACLE, 2016). 
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Sistema para a Otimização de
Redes Neurais por 

Convolução



Utilização do Sistema para o   
Reconhecimento de Expressões Faciais 

Função objetivo: função guiar os agentes 
evolucionistas busca pela melhor solução global. 
Presente problema: taxa de acerto de 
reconhecimento da expressão facial sobre um 
conjunto de validação. 

Base de dados: treinamento, validação e teste. 
Dois primeiros utilizados para o aprendizado dos 
parâmetro, teste utilizado apenas para a 
verificação da taxa de reconhecimento final. 
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Utilização do Sistema para o   
Reconhecimento de Expressões 

Faciais
Cada agente executa uma CNN para extração 

de características das imagens dos conjuntos de 
treinamento e validação. Após o processo de 
convergência, obtem-se melhor conjunto de 
parâmetros. 



Para fins de comparação, foi utilizado o algoritmo Busca 
Harmônica (Harmony Search - HS) (GEEM, 2009).

Foi realizada a validação cruzada com 10 rodadas.

Para as técnicas de otimização, 15 soluções no espaço 
de busca foram consideradas (aves e harmonias) em 50 
iterações para o HS e 25 iterações para o MBO como critério 
de convergência.

Utilização do Sistema para o   
Reconhecimento de Expressões 

Faciais 



Resultados Obtidos 



Conclusões
Resultados experimentais obtidos confirmam a proposta 

deste trabalho: 
    - MBO é passível de ser empregado para a otimização 

dos parâmetros de uma CNN.
 - sistema capaz de simplificar e abstrair um processo 

trabalhoso de configuração e integração manual das várias 
bibliotecas (algoritmos/bases).

Presente trabalho de conclusão de curso contribuiu para 
os estudos a cerca da técnica de aprendizado de máquina 
aqui explorada.



Trabalhos Futuros

 Interface visual do sistema aperfeiçoada:
    - adicionar novas técnicas de otimização
 - armazenar bases convertidas em banco de 

dados (atualização).

Facilitar ainda mais a compreensão dos processos 
relacionados à otimização e rede neural utilizada: 
usuário maior aproveitamento do sistema e uso 
regular.
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